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과적응 감소를 위한 주성분 분석 및 독립성분 분석을 

이용한 MLLR 화자적응 알고리즘 개선 
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본 논문은 MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression) 화자 적응시 과적응 방지를 위해 트리 구조에서 HHM 파라메타의 

변환을 결정하는 점유 문턱값 (occupation threshold)의 영향을 감소하는 방법에 대해 기술한다. 데이터의 특징을 잘 나타내 

는 주성분 분석과 독립성분 분석을 통해 모델 혼합성분의 상관관계를 줄이고 상대적으로 데이터의 분포가 적은 축을 삭제함 

으로써 적은 적응데이터에 의한 과적응의 영향을 감소시 켰다’ 점유 문턱값을 작게 설정함으로써 변환 함수의 수를 증가시켰 

을 경우, 기존의 MLLR 알고리즘은 과적응에 의해 화자 독립 모델보다 낮은 인식률을 나타내는 반면, 제안한 MLLR 알고리즘 

은 화자 독립 모델의 성능에 비해 평균 2% 이상 인식율 향상을 나타내었다.

핵심용어: 화자적응, MLLR, 주성분 분석, 독립성분 분석, 점유 문턱값

투고분야: 음성처리 분야 (2.6)

This paper describes how to reduce the effect of an occupation threshold by that the transform of mixture components 
of HMM parameters is controlled in hierarchical tree structure to prevent from over-adaptation. To reduce correlations 
between data elements and to remove elements with less variance, we employ PCA (principal component analysis) 
and ICA (independent component analysis) that would give as good a representation as possible, and decline the effect 
of over-adaptation. When we set lower occupation threshold and increase the number of transformation function, 
ordinary MLLR adaptation algorithm represents lower recognition rate than SI models, whereas the proposed MLLR 
adaptation algorithm represents the improvement of over 2% for the word recognition rate as compared to performance 

of SI models.
Keywords* Speaker adaptation, MLLR, PCA, ICA, Occupation threshold

ASK subject classification： Speech signal Processing (2,6)

L 서론

음성인식 시스템은 화자의 특성의 변화, 음향환경의 

변화, 혹은 잘못된 모델링과 같은 훈련환경과 인식환경 

W 차이에 매우 민감하다. 이러한 환경의 불일치를보상 

하는 방법에는 강인하고 환경에 따른 변화가 적은 음성 

특징 추출, 모델링 방법의 향상, 적응이나 보상 방법을 

e I용한 인식 파라미터나 특징 벡터의 수정, 강인한 결정

치임저자: 김지운 (g2001118@inhavision.inha.ac.kr)

4)2-751 인천광역시 남구 용현동 253

? 하대학교 전자공학과 디지털신호처리실험실

(전호卜: 032-860-7420； 팩스: 032—868—3654) 

방법 등이 있다. 특히 적응 데이터를 이용하여 기존의 

모델로부터 새로운 음향학적 모델을 유도해 내기 위한 

적응 방법은 크게 2가지로 분류된다. 그 중 하나는 변환 

에 기초한 적응방법으로서 HMM 파라메타를 변환 함수 

에 의해 변환시키는 방법이다. MLLR과 SM (stochastic 

matching) 등이 이 부류에 해당한다[1-3]. 이런 방법들 

은 ML (Maxmimum Likelihood)을 이용하여 변환 파라메 

타를 구한다. 또 다른 분류는 MAP (Maximum A 

Poteriori) 적응방법에 기인한여러가지 방법이다. 이는 

사전 통계로서 SI HMM 파라메타를懵 제공함으로써 평균, 

공분산, 혼합 성분 가중치 등이 MAP 방법에 의해 적응
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된다[4]. 일반적으로 적응 데이터가 제한된다면 변환에 

기반한 적응이 클래스에 의존적 인 변환 함수에 의해 모든 

HMM 파라메타를 효과적으로 변환시킬수 있다. 반면 만 

일 충분한 데이터가 제공되면 M住방법이 SI HMM 파라 

메타를 변환함수에 기반한 적응방법보다 효과적으로 적 

응시킬 수 있다[5,6].

MLLR 화자적응방법은 HMM의 각 혼합 성분들을 몇 

개의 클래스로 군집화시킨 2진 회귀나무를 형성하고, 적 

응 데이터를 각 기저 클래스에 할당한다. 만일 적응 데이 

터가 적게 할당된 기저 클래스의 혼합 성분들에 대해 점 

유 확률이 미리 정해진 점유 문턱값보다 작으면 상위 회 

귀 클래스에서 다시 점유 문턱값과 비교해 혼합 성분의 

적응을 결정한다. 만일 점유 문턱값을 크게 설정할 경우, 

충분한 적응 데이터가 제공되어도 하위 클래스들의 일반 

화된 적응 변환 행렬이 추정되므로 적응 속도가 느리고, 

점유 문턱값을 작게 설정할 경우, 기저 클래스에서 변이 

가 큰 혼합 성분들의 적응 변환 행렬을 구할 때 충분한 

적응 데이터가 제공되지 않으면 적응 데이터에 편중된 

적응 변환 행렬이 추정되므로 인식성능이 나빠진다. 이 

는 적응 변환 함수를 추정할 때, 혼합 성분들의 분포가 

적게 형성된 축에 대한 적응 파라메타들이 적응 데이터에 

지나치게 편중되기 때문이다. 즉 점유 문턱값을 결정하 

는 방법 에 따라 화자 적응 속도와 인식율은 큰 변화를 나 

타낸다. 본 눈 몬은 주성분 분석 (PCA： Principle Compo

nent Analysis) 과독립성분분석 (ICA： Independent Com

ponent Analysis)을 이용하여 문턱값의 변화에 영향을 적 

게 받도록 MLLR 적응방법을 개선하였다.

II. 주성분 분석 및 독립성분 분석을 이용한 

MLLR 알고리즘 개선

MLLR 화자적응방법은 그림 1과 같이 HW의 각 혼합 

성분들을 몇 개의 클래스로 군집화시킨 2진 회귀 나무를 

형성하고, 적응 데이터를 각 기저 클래스에 할당한다. 만 

일 적응 데이터가 적게 할당된 기저 클래스의 혼합 성분 

들에 대해 점유 확률이 미리 정해진 점유 문턱값보다 작 

으면 상위 회귀 클래스에서 다시 점유 문턱값과 비교해 

혼합 성분의 적응을 결정한다. 만일 점유 문턱값을 크게 

설정할 경우, 충분한 적응 데이터가 제공되어도 하위 클 

래스들의 일반화된 적응 변환 행렬이 추정되므로 적응 

속도가 느려지고, 점유 문턱값을 작게 설정할 경우, 기저 

클래스 내에서 변이가 큰 혼합 성분들의 적응 변환 행렬 

을 구할 때 충분한 적응 데이터가 제공되지 않으면 적응 

데이터에 편중된 적응 변환 행렬이 추정되므로 인식성능 

이 나빠진다. 이는 적응 변환 함수를 추정할 때 혼합 성분 

들의 분포가 적게 형성된 축에 대한 적응 파라메타들이 

적응 데이터에 지나치게 편중되기 때문이다. 따라서 본 

논문에서는 혼합 성분들의 분포가 적게 형성된 축에 대한 

적응 파라메타를 생략함으로써 추정해야 하는 적응 파라 

메타의 수를 감소시키고 적은 양의 적응데이터에 의한 

과적응의 영향을 감소시켰다. 따라서 과적응 방지를 위 

한 문턱값은 더욱 낮게 설정될 수 있고, 고정된 점유 문턱 

값에 대해 화자 적응 속도를 향상시킬 수 있다.

2.1. 개선된 MLLR 알고리즘

MLLR 알고리즘의 목적은 각 혼합 성분의 평균 벡터의 

변환을 추정하여, SI모델을 새로운 화자의 SD모델로 바 

꾸는 것이다. 평균 冉를 갖는 혼합 성분 s 에 대해 적 

응된 평균 0,는 다음과 같이 나타난다

认=PWP& (1)

여기서 吃는 차수 mx(m + l)인 변환 행렬이고，는 

차수 (巾+ 1)x(" +1)인차수감소 행렬이다. (단, m< 

«) 기 은 차수 확장 행렬로서 차수 감소된 벡터를 

원래의 차수로 변환하는 행렬이다. ，는 평균벡터를 

확장시킨 것으로

5 ={w, 〃"或…,国■} (2)

여기서 w는오프셋항목이다.

적응데이터를。= {如。2，...，아}라고 가정하자. 여기 

서 了는 관측 벡터의 개수이다. 모델 파라미터를 재추 

정하기 위한 보조 함수는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

02，泠 = a - ： F(이 人)君 君 小必 log(2，r) + log I £丿 I +h(o,, y)]

h(o„J) = (°, - a，甲jP%)"財(。, - F吶사甘J (4)

0人,而를 P~'W^ 대해 일차미분을 행하면 ⑸ 

와 같고,

d

(5)

0(AJ) = F(이 九-P~'WSP^SP'
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⑸의 최대값을 구하면 ⑹과 같다

加(时。正''=言*)"心戸 (6)

여기서 As= P-'WS 이다. 식 ⑹의 해를 구하는 자세한 

방법은。. J. Leggetter의 논문을 참고하라［1］. 따라서 과 

적응에 의한 영향은 평균 벡터를 주성분 혹은 독립성분으 

로 변환하기 위한 변환 행 렬 F 에 의존한다.

2.2. 변환행렬 P의 추정

본 논문에서는 추정해야 하는 적응 파라메타 수의 감소 

를 위해 주성분 분석 및 독립성분 분석을 적용한다. 주성 

분 분석과 독립성분 분석을 적용하기 전에 먼저 SI모델의 

평균값을 몇 개의 클래스로 그룹화하는 작업이 필요한데 

본 논문에서는 기존의 MLLR 방법을 수행하기 전에 만들 

어진 M. J. F. Gales의 회귀나무［기를 이용한다. 회귀나무 

를 구성하는 방법은 다음과 같다.

① 분할될 터미널 노드를 선택한다.

② 선택된 노드에 속해 있는 혼합 성분들의 평균과 분산 

을구한다.

③ 부모 노드의 평균을 기준으로 분산에 비례하여 반대 

방향의 두 점을 자식 노드의 초기 평균으로 정한다.

④ 부모 노드에 속해 있는 혼합 성분들을 Euclidean 거 리 

를 이용하여 각 자식 노드에 나눈다.

⑤ 각 자식 노드에 할당된 혼합 성분들을 이용하여 자식 

노드의 평균을 다시 구한다.

⑥ 평균 값의 변화가 없을 때까지 ④번을 반복한다.

회귀 나무를 형성한 후, 그림 1과 같이 회귀 나무의 기 

저 클래스의 각 평균 벡터들을 연결하여 하나의 슈퍼 

벡터, 旨로 만든 후 이들을 하나의 열벡터로 하는 행려 

S = …,公］를 형성한다. 여기서 k는 회귀 나무

의 기저 클래스의 개수이다. 이와 같이 형성된 행렬 S 에 

대해 주성분 분석 또는 독립성분 분석을 행한다.

주성분 분석의 목적은 데이터 성분들간의 상관관계를 

줄이고 데이터의 특성을 잘 나타내면서 적은 차수를 갖는 

변수를 찾아내는데 있다. 즉, 데이터의 분산을 최대로 하 

는 축을 찾아서 축 변환에 의해서 각 데이터들의 상관성 

을 최대로 줄임으로써 데이터를 새로운 하위 영 역으로 사 

상하는 것이기 때문에 각 데이터의 차원을 줄일 수 있다. 

본 논문에서 적용한 주요성분 분석 방법의 순서는 다음과

Regression tree

S] s2

s

그림 1.슈퍼벡터 행렬 형성

Fig. 1. Constructing a supervector matrix S.

같다.

① s「의 공분산 행렬 C'를 구한다.

C'=E{(ST-E(St))(St
T 1 T (7)

=硏(S _ E(S))「(S _ E(S))}=次成
k

② 의고유벡터 행렬 jy와고유값대각행열

A 를 구한다.

= (8)

③ 양변에 W 를 곱한다.

WW T(y/W) = (9)

④ S 의 공분산 행렬 C 의 고유벡터 행렬과 고유값 행렬 

로써 〃“와 A 를 사용한다.

⑤ 고유벡터 행렬 矿 = 必甲를 이용하여 혼합성분의 주 

성분을 구한다.

y = vp (io)

주성분 분석을 통해 얻어진 고유 벡터 행렬 卩 = 

［匸,此,…,* ］ 을 이용하여 각 혼합 성분의 평균 벡터를 

고유 벡터 영역으로 사상시킬 수 있다. 이때 고유값에 의 

거하여 사용하는 고유벡터의 수를 조절할 수 있다. 작은 
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고유값을 갖는 고유벡터는。에 가깝기 때문에, 작은 고유 

값은 생략함으로써 HMM의 평균 파라메타의 차원이 줄어 

들고 추정해야 하는 적응 파라메타의 수가 감소한다. 즉, 

변환된 데이터의 분포의 변별력이 상대적으로 작은 고유 

벡터는 사용하지 않음으로써 혼합 성분의 평균 벡터의 

차수를 줄일 수가 있다. 따라서 이개의 고유 벡터를 사용 

한다면 변환행렬 尸 는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

Fl 0---01
0

P= \ V' (11)

0

여기서 广 = 이다.

독립성분 분석의 목적은 주성분 분석의 목적과 유사하 

다. 그러나 주성분분석에서 잉여 정보량은 데이터의 각 

성분들 사이의 상관관계에 의해 추정되는 반면, 독립성 

분 분석에서는 각 성분의 독립성의 개념이 더 추가된다. 

즉, 독립성분 분석은 출력신호가 통계학적으로 독립인 

선형 변환 시스템을 구하는 것이다. 본 논문에서 사용한 

독립성분 분석 방법은 A. Hyvarinen의 FastICA로써 다 

음과 같다⑻.

① S 의 화이트닝 변환을 수행한다

Z = ^C'I2WTS (12)

② 추정할 독립성분의 개수 m을 결정하고, 카운터 P를 

1로 초기화한다.

③ 가중행렬 厶의 열벡터 % 의 놈 (norm)을 초기화한다.

④ 식 (13)을 이용하여 열벡터 % 를 갱신한다.

a„ =E{zig{aTpzi)}-E{g\aT[,zt)}ap (13)

여기서, g(J，) = )宀기다.

⑤ 열벡터 %를 직교화한다.

P 시
% 丿 (14)

7=1

⑥ 열벡터 气，를 정규화한다 (气, = % 小』).

© 열벡터 气，가 수렴할 때까지 欧⑥을 반복한다.

⑧ P를 하나 증가시키고, P가 岁이 될 때까지 (跃 (分을 

반복한다.

주성분 분석과 같은 신호의 상관관계에 기반한 변환 

방법과 비교해 볼 때, 독립성분 분석은 입력신호의 상관 

관계 (2nd order statistics)뿐만 아니라 더 높은 차원의 

통계학적인 의존관계를 줄인다. 따라서 HMM 파라메타 

의 차원을 줄일 때에는 독립 성분 분석 이 주성분 분석보다 

우수한 성능을 보일 수 있다. 그러나 입력 데이터 인 HMM 

파라메타에 독립성분이 충분히 포함되어 있지 않다면, 

주성분 분석이 독립성분분석보다 데이터의 특징을 잘 나 

타낼 수 있다[7]. 주성분 분석에서와 유사한 방법으로 독 

립성분 분석에 의한 가중행렬을 이용해서 변환행렬 ?를 

구할 수 있다.

HL 실험 및 실험 결과

본 논문에서 사용한 데이터 베이스는 PBW (Phonetic 

Balanced Word) DB이다. 31 명의 화자가 발성한 445개의 

단어를 훈련 데이터로 사용하였다. 사용한 음성의 특징 

파라메타는 18차의 LPCC (Linear Predictive Cepstral 

Coefficient)와 델타 계수를 사용하였고, CMS (Cepstral 

Mean Subtraction)을 행하였다. 음성 인식은 40개의 단음 

소로 훈련된 모델을 이용하여 행하였다. 각 단음소 모델 

은 3개의 상태를 가지고 있고 각 상태는 8개의 혼합 성분 

을 포함한다. MLLR 방법과 제안한 알고리즘의 실험에서 

는 블럭의 개수가 2개인 블록 대각 변환 행렬을 사용하였 

다. 단 제안한 알고리즘에서는 각각의 블럭을 따로 독립 

성분 분석과 주성분 분석을 행하였다. PCA와 ICA를 적용 

할 때, 독립성분과 주성분의 차수는 MLLR 알고리즘만을 

적용하였을 때와 유사한 성능을 나타내는 10차를 사용호F 

였다. 그러나 차수의 변화에 따른 점유 문턱값이 인식성 

능에 미치는 영향은 대동소이한 것으로 나타났다.

표 1에 NttXR 화자적응만을 적용하였을 때 점유 문턱값 

에 따른 인식 결과를 나타내었다. 많은 양의 적응데이터 

가 제공될 경우 (3sets) 점유 문턱값에 따른 인식율의 최 

대값과 최소값의 차이는 약 1%이며, 인식율의 분산은 

0.19로 점유 문턱값의 영향을 적게 받는 것으로 나타났 

다. 반면 적은 양의 적응 데이터가 제공될 경우 (Iset) 인 

식율의 최대값과 최소값의 차이는 약 8.5%이고, 분산은 

7.9로 나타났다. 특히 점유 문턱값이 작아질 경우 SI 모델 

의 인식율보다 낮은 인식 성능을 나타내었다. 이는 적은 

적응데이터가제공될 경우과적응에 기인한것으로 사료 

된다.
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표 2와 표 3에는 MLLR 알고리즘에 주성분분석과 독립 

싱분 분석을 적용하였을 때 점유 문턱값에 따른 인식 결 

고卜를 나타내었다. 많은 양의 적응데이터가 제공될 경우 

(：： sets), MLLR 알고리즘만을 적용하였을 때보다 약 1% 

이상 향상된 인식 성능을 나타내었고, 인식율의 분산은 

목립성분 분석을 적용하였을 때 0.06, 주성분 분석이나 

직용하였을 때 0卫로 PCA나 독립성분 분석을 적용하지 

않았을 때와 같이 점유 문턱값에 영향을 적게 받는 것으 

로 나타났다.

적은 양의 적응 데이터가 제공될 경우 (Iset), 독립성분 

분석이나 주성분 분석을 적용하지 않았을 때보다 약 1% 

향상된 인식성능을 나타내었다. 인식율의 분산은 독립성 

분 분석을 적용하였을 때 0.24, 주성분 분석을 적용하였 

을 때 0.37로 많은 양의 적응 데이터가 제공될 경우에 비

림 2. MLLR 화자적응에서 점유 문턱값에 따른 인식율 변화 

F ig. 2. Recognition rate changes by occupation threshold 

in ordinary MLLR.

그림 3. 주성분 분석을 적용한 MLLR 화자적응에서 점유 문턱값 

에 따른 인식율 변화

Fig. 3. Recognition rate changes by occupation threshold in 

.MLLR with PCA.

표 1. MLLR 화자적응에서 점유 문턱값에 따른 인식율 변화

lable 1. Recognition rate changes by occupation thresh이d in ordinary MLLR.

ties扁 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600

3 sets 937 93.9 93.9 94.1 94.4 94.8 94.6 94.6 95.1 95.1 94.8 94.8 94.8

2 sets 91.2 91.7 92.1 91.4 91.7 93.7 94.4 94.4 93.7 93.7 93.7 93.7 93.7

1 sets 86.9 88.1 88.1 89.4 91.2 91.0 93.9 94.1 94.4 94.4 94.4 94.4 93.7

SI 92.6 92.6 92.6 92.6 92.6 92.6 92.6 92.6 92.6 92.6 92.6 92.6 92.6

표 2. 주성분 분석을 적용한 MLLR 화자적응에서 점유문턱값에 따른 인식율 변화 

lable 2. Recognition rate changes by occupation thresh이d in MLLR with PCA.

theesho汙f*、 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600

3 sets 95 96 96 96 96 96 96 96 96 96 96 96 95

2 sets 93 94 95 94 94 95 95 95 94 94 94 94 94

1 sets 93 95 95 96 95 95 95 95 94 95 95 95 95

SI 93 93 93 93 93 93 93 93 93 93 93 93 93

i- 3. 독립성분 분석을 적용한 MLLR 화자적응에서 점유 문턱값에 따른 인식율 변화 

lable 3. Recognition rate changes by occupation thresh이d in MLLR with ICA.

threshoid^^-^ 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600

3 sets 96 96 96 96 96 96 96 96 96 96 96 96 96

2 sets 95 95 95 95 95 95 95 95 95 95 95 95 95

1 sets 94 95 96 96 96 95 95 95 95 95 95 95 95

SI 93 93 93 93 93 93 93 93 93 93 93 93 93
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그림 4. 독립성분 분석을 적용한 MLLR 화자적응에서 점유 문턱값 

에 따른 인식율 변화

Fig. 4. Recogniti이1 rate changes by occupation thresh이d in 

MLLR with ICA.

해 점유 문턱값에 많은 영향을 받는 것으로 나타났다. 그 

러나 MLLR 알고리즘만을 적용하였을 때 과적응에 의해 

SI모델의 인식성능보다 낮은 인식율을 보였던 점유 문턱 

값에 대해서 주성분 분석이나 독립성분 분석을 적용하였 

을 때 최대 6%이상 인식율이 향상되었다. 특히 독립성분 

분석을 적용하였을 때 점유 문턱값에 영향을 적게 받는 

것으로 나타났는데, 이는 독립성분 분석이 통계학적으로 

2차원적인 분석방법인 신호의 상관관계를 줄였을 뿐 아 

니라, 더 높은 차원의 통계적 의존관계를 줄였기 때문으 

로 사료된다.

IV. 결론 및 향후 과제

본 논문은 MLLR의 연산량 감소를 위해 독립성분 분석 

과 주성분 분석을 이용하여 적응데이터 가 충분히 분포되 

지 않은 축을 삭제함으로써 과적응 방지를 위한 점유 문 

턱값의 영향을 감소시켰다. 적응 데이터가충분히 제공 

되지 않을 경우 기존의 MLLR 알고리즘은 점유 문턱값에 

따라 인식율의 변화가 심하게 나타났고, 주성분 분석이 

나독1립성분 분석을 적용하였을 경우 점유 문턱값에 의한 

인식율의 변화는 매우 적게 나타났다. 따라서 낮은 점유 

문턱값에 의한 많은 적응 변환 함수를 사용할 경우, 적은 

양의 적응 데이터에 대한 과적응 영향을 감소시킬 수 있 

었다.

제안한 알고리즘은 기존의 MLLR 알고리즘에 비해 더 

많은 적응 변환 함수를 사용할 수 있으므로 더 깊은 회귀 

나무를 형성할 수 있다. 따라서 제안한 알고리즘에 적합 

한 회귀나무를 형성하는 방법이 요구된다.
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